

















































































noise  (dataset 1), non‐stationarity with  linear  time  trends  (dataset 2), autocorrelation  (dataset 3), 
oscillation (dataset 4), and multivariate correlation (dataset 5). Datasets 6 to 8 comprise empirical 
multivariate movement data of two individuals (datasets 6 and 7) and between members of a group 


















scale  of  the  “Now”,  the  experienced  present  moment,  during  which  present‐time 




continuously  over  time  and  the  corresponding  time  series must  be  sampled  at  high 
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used,  such  as  attunement,  interpersonal  physiology,  concordance,  coupling  or 
entrainment.  The  largest  number  of  applications  is  in  clinical  psychology, where  the 
coordination  of  therapist  and patient  in  a  therapy  session  is  a phenomenon  of major 
interest. Many studies were conducted addressing nonverbal measures, as participants’ 
body movements  can  be  economically  sampled  by Motion  Energy  Analysis  [7,8],  a 
software package for automated motion capture from video recordings. Generally, studies 
have  found  that  levels of movement synchrony significantly exceeded  random control 
conditions  [8–10].  It  was  often  reported  that  synchrony  had  pro‐social  effects  [11], 
predicted better outcomes, such as reduced interpersonal problems of patients, and was 
associated  with  the  quality  of  the  therapeutic  alliance.  Prosodic  aspects  of  speech, 
especially  the  attunement  of  pitch  and  loudness  of  verbal  utterances,  can  also  be 
monitored in a non‐invasive way in psychotherapy sessions [12]. Increasingly, synchrony 
is studied also on the basis of physiological variables of two participants. For an extensive 







as  instructing  dyads  to  have  topical  conversations  [3],  or  cooperation  tasks  [18]. 
Synchrony of team performance has been studied, for instance, by Guastello, Mirabiti, and 
Peressini  [19].  Findings  have  been  that  synchrony,  also  labeled  mimicry,  arises 
unintentionally between interacting participants, and increases the smoothness of social 
interactions, mutual  liking, and positive affect. Furthermore, researchers  in  the  field of 
synchrony  have  focused  on  close  relationships  such  as  romantic  couples  [20,21],  co‐
parenting spouses [22], and mother‐infant dyads [23]. Some applications have addressed 




consider  the synchrony between  two univariate  time series. There are  three clusters of 
such methods: Correlational methods  (time‐based), Fourier  analysis  (frequency‐based) 
and  cross‐recurrence  quantification  (nonparametric).  The  time‐based  and  frequency‐
based approaches are mathematically related because Fourier spectra in the limit can be 
transformed to correlational terms. Frequency‐based methods have made use of wavelet 
transforms  of  the  dual  time  series,  and  cross‐wavelet  coherence was  then  used  as  a 
synchrony measure, e.g., by Fujiwara and Daibo [2]. Cross‐recurrence plots illustrate the 
dyadic  time series A, B  in  the  two‐dimensional coordinate  system, where  the axes are 
given by ‘A plus/minus a time lag’ and ‘B plus/minus a time lag’. Regular behavior of A 
and B  such as  corresponding oscillations  then generates  regular patterns  in  the  cross‐
recurrence plot that can be quantified to provide a measure of synchrony [27]. Published 
research  on  the  quantification  of multivariate  synchrony  is  very  limited. Multivariate 
methods  include  phase  synchronization  based  on  Kuramoto  order  [28,29], 







cross‐correlational  approach  is  computing  the CCF  segment‐wise  to  account  for  non‐
stationarity due to overarching trends or seasonality of the time series, which may lead to 
inflated correlations. This principle forms the core of windowed cross‐correlation (WCC) 





lag  increment.  For  statistical  and  theoretical  considerations  in WCC  analysis  see  for 
example Behrens et al.  [32]. Accordingly, differences  in results between computational 
approaches often arise from different choices of one or more of these parameters. In this 
respect,  surrogate  synchrony  (SUSY) has  fixed  segment  increment  and  lag  increment, 
which keeps the dependency on parameter settings low. In SUSY the time series is cut into 
segments (e.g., of 30 s duration) and all cross‐correlations of this segment’s CCF within a 









equidistance between  time points. A very  recent  approach, dynamic  time warping,  is 
based on varying  lags which allows  stretching  the  time  series  to accordingly estimate 
synchrony [33]. Since parameter settings have the potential to influence the results to a 
considerable  degree,  researchers  in  the  field  of  synchrony  aimed  to  define  universal 
guidelines [34]. 
Surrogate analysis is an appropriate tool to establish the significance of aggregated 
cross‐correlations,  which  indicate  the measured  ‘real’  synchrony,  by  comparing  this 
synchrony to a control condition, called surrogate synchrony. Measured synchrony may 
be due  to  random  fluctuations,  and  surrogate  controls help  to determine  the  level  of 
randomness.  Measured  synchrony  may  even  be  inflated  because  of  trends  and/or 
autocorrelation in the time series. For example, we would expect to estimate a certain level 





due  to  that particular  task. Segment shuffling  tests  the null hypothesis  that  there  is no 
synchrony difference  between  the measured  time  series  and  the  sample  of  randomly 
shuffled  time  series, where  the  temporal  intercorrelations  are  lost. Assuming  the null 
hypothesis is rejected, temporal intercorrelations between the measured time series exist 
above chance level. Surrogate analysis must be adapted to the respective null hypothesis 





surrogate  synchrony  (mv‐SUSY), and all methods use  segment  shuffling  for  surrogate 
analysis.  The  extension  to  multivariate  time  series  was  motivated  by  the  need  for 
synchrony measures when more  than  just  two  variables  are  considered  coupled.  In 
interpersonal  contexts, we may be  interested  in analyzing  the  synchrony  in groups of 
people  rather  than dyads only;  in  the  single person, we may be  interested  in  the  joint 










(dataset  1),  non‐stationary  random  time  series  with  linear  trends  (dataset  2), 
autocorrelated time series (dataset 3), and time series of regular oscillations (dataset 4). 
We  further hypothesized  (H1b)  that  the presence of synchrony would be detected and 


















The  next  three  datasets  simulate  characteristics  and  non‐stationarities  frequently 
found in empirical time series, such as stable time trends, autocorrelated evolutions, and 































the different patterns of  temporal dependence between single observations of  the  time 
series. Across datasets, time series were not autocorrelated (datasets 1 and 5), had stable 
autocorrelations  (dataset  2).  Dataset  3  showed  the  slowly  decaying  autocorrelation 
functions  of  autoregressive  processes,  dataset  4  the  regular  cyclical  autocorrelation 
patterns  of  periodic  data.  Furthermore,  the  mean  intercorrelations  rm  between  the 
respective ten time series of each dataset demonstrated varying degrees of relationship 
within these samples: rm= 0.002 (dataset 1), rm = 0.12 (dataset 2), rm = 0.002 (dataset 3), rm = 









freely  without  touching.  All  movements  during  the  5:20  minutes  of  this  “body 
conversation task” were motion‐captured using Kinect cameras, and time series consisted 
of 10  limb positions per person  (head,  chest, both upper arms, both  lower arms, both 
upper legs, and both lower legs) at a sampling rate of 30 Hz. 





time  series  (sampling  rate:  25 Hz)  represent nonverbal movements of head,  face,  and 
upper  body.  The  scholarly  discussion  was  on  the  topic  of  “Embodiment,  Physical 
Distancing  and  Treatment”  (Virtual  Structured  Discussion,  organized  by  the  special 
interest group “Complexity in Psychotherapy” of the Society for Psychotherapy Research 
(SPR), June 26, 2020). All subjects agreed to the video recording. We selected the especially 





Autocorrelations  functions of  the Kinect data  (rows  6  and  7)  resemble  those of AR(1) 








Figure  1. Multivariate  datasets,  each  consisting  of m  =  10  time  series  (left  panels,  characteristic  cutout  plots)  and 
autocorrelation functions (ACF, right panels). From top to bottom: simulated data (datasets 1 to 5), empirical data (datasets 
6 to 8). 







cut  into segments according  to  ‘segment size’. First, SUSY computes cross‐correlations 
within each segment across a certain range of lags. For example, for a parameter setting 
‘maximum lag’ = ±3 s, all cross‐correlations within a six‐second window are considered. 
Twofold aggregation of  these cross‐correlations  (across all segments and  lags) yields a 
measure for real synchrony. Beforehand, cross‐correlations are Fisher’s Z‐transformed to 
allow for aggregation. SUSY provides two indices based on absolute and non‐absolute Z 
values:  ?̅?   (SUSY)  and  ?̅?   (SUSY).  Whereas  ?̅?   (SUSY)  indicates  overall 
synchrony,  ?̅?   (SUSY) distinguishes between in‐phase and anti‐phase synchrony. The 
complete procedure of dyadic SUSY generates a surrogate control condition  for  ?̅?  
and  ?̅?  by  shuffling  the  sequence  of  segments  of  the  original  time  series,  so  that 
segments of A are  ‘falsely’ aligned with segments of B. Shuffling can be  repeated and 
produces many different  surrogates. Then  ?̅?   (SUSY)  and  ?̅?   (SUSY)  as 
markers  of  surrogate  synchrony  are  computed.  Mathematical  details  of  SUSY 
methodology were described by Tschacher and Haken [38] and Tschacher and Meier [6]. 












Multivariate  Surrogate  Synchrony  (mv‐SUSY)  estimates  the  synchrony  within 
datasets that contain more than two time series. The number of time series is denoted by 
m.  mv‐SUSY  was  adapted  and  extended  from  SUCO  and  SUSY  with  respect  to 
implementing the surrogate controls [3,8]. As in dyadic synchrony, two computation steps 
are conducted to compare synchrony of the time series to surrogate synchrony of segment‐
shuffled surrogate  time series. According  to  ‘segment size’, all m  time series of  the m‐
variate dataset are cut into equal‐sized segments. The number of segments follows from 






entropy  Hact  (actual  entropy).  Entropy  is  a  measure  of  disorder  of  a  dataset  in 
thermodynamics, with  its  equivalent Shannon  information  in  information  theory  [39]. 
Landsberg [40] suggested to normalize entropy by the maximum entropy possible in a 
system Hpot (potential entropy), thus Hact/Hpot. As this ratio assumes values between 0 and 
1,  ‘Landsberg  order’  consequently  becomes  omega  =  1  − Hact/Hpot. Banerjee  et  al.  [41] 
proposed  to  estimate  these  entropies  based  on  the  variance‐covariance matrix, which 
avoids specific problems of assessing entropies in psychological and biological systems 
[42,43]. Thus, entropies are derived from the covariance matrix of a dataset. We used the 
absolute values of all  covariances  to  indicate  that also negative covariances contribute 










coefficients would be zero  and  the determinant becomes  the product of  the diagonal. 






time  series.  The  correlation matrix  contains  the  correlation  coefficients  between  two 
variables (−1 ≤ r ≤ 1) in the upper and lower triangle. All diagonal elements are equal to 1, 




Geometrically,  eigenvectors  are  orthogonal  vectors  scaled  by  their  corresponding 
eigenvalues,  indicating  the  multidimensional  dispersion  of  the  data.  In  detail,  the 
proportion  of  variance  associated  with  a  particular  dimension  is  equal  to  the 







of  principle  component  analysis  (PCA).  PCA  prioritizes  key  dimensions,  so‐called 
principal  components,  for  the  use  of  dimensionality  reduction.  In  the  field  of  self‐
organization, Tschacher and Grawe  [46] previously used the variance explained by the 
first component as a measure of order in continuously rated therapy session reports. 












methods  omega  or  lambdamax.  Finally,  to  obtain  global measures  for  synchrony, we 
compute  effect  sizes, ES  (mv), of omega  and  lambdamax  as  the difference between  the 
respective  synchrony  and  mean  surrogate  synchrony  standardized  by  the  standard 
deviation of surrogate synchronies. 
   






segment  comprised 1500 observations. The number of  surrogates was  limited  to 1000. 
Addressing  the second goal, we estimated synchrony  for  the empirical datasets 6  to 8, 
using mv‐SUSY. The same parameter settings as for the simulated data were adopted for 
datasets 6 and 7. To account for the lower sampling rate in dataset 8, segment size was set 
to  six  seconds,  thus  the  number  of  observations  per  segment was  kept  stable  across 
datasets.  Again,  we  randomly  chose  1000  surrogate  segments  as  a  control  for  real 















aggregated effect sizes, ESnoabs, were not different  from zero. Paired  t‐tests of  ?̅?   and 
?̅?  were conducted to test whether synchrony was present based on absolute values. 









  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   
lag [s]        –3  lag  3 
real synchrony  14.22  0.23 







?̅?   = 0.03,   
?̅?  = 0.00 
ES (mv)  −0.05, W = 33315.00 (ns) −0.03, W = 33379.00 (ns)     
ESnoabs (SUCO)      0.02, t = 0.11 (ns)   
ESabs (SUCO)      0.09   
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ESnoabs (SUSY)        0.01, t = 0.19 (ns) 
ESabs (SUSY)        −0.03 
Dataset 2: non‐stationary time series with linear trends 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   











ES (mv)  0.07, W = 31310.00 (ns)  0.03, W = 30965.00 (ns)     
ESnoabs (SUCO)      0.10, t = 0.55 (ns)   
ESabs (SUCO)      0.17   
ESnoabs (SUSY)        0.05, t = 0.42 (ns) 
ESabs (SUSY)        −0.01 
Dataset 3: lag 1 autocorrelated time series 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   











ES (mv)  −0.02, W = 32714.00 (ns) −0.14, W = 33537.00 (ns)     
ESnoabs (SUCO)      −0.06, t = −0.34 (ns)   
ESabs (SUCO)      0.42   
ESnoabs (SUSY)        0.25, t = 0.98 (ns) 
ESabs (SUSY)        −0.10 
Dataset 4: sine oscillations 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   
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ES (mv)  −0.01, W = 32178.00 (ns)  0.13, W = 31729.00 (ns)     
ESnoabs (SUCO)      −0.20, t = −0.19 (ns)   
ESabs (SUCO)      −0.04   
ESnoabs (SUSY)        −0.02, t = −0.25 (ns) 
ESabs (SUSY)        0.00 
Dataset 5: correlated random time series 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   











ES (mv)  96.47, W = 0.00 ****  17.33, W = 0.00 ****     
ESnoabs (SUCO)      11.93, t = 38.19 ****   
ESabs (SUCO)      23.78   
ESnoabs (SUSY)        2.06, t = 46.04 **** 
ESabs (SUSY)        4.12 
Note. **** p < 0.0001; ns, non‐significant 
Dataset  1  comprised  stationary  random  time  series.  Multivariate  synchrony 
estimated  by  the  standardized  differences  between  real  synchrony  and  surrogate 
synchrony,  ES  (mv),  was  close  to  zero  for  lambdamax  and  omega.  This  was  further 
confirmed  by Wilcoxon  rank  tests  revealing  non‐significant  differences  between  real 
synchrony and surrogate synchrony for both mv‐SUSY methods. Analysis of aggregated 
dyadic synchrony with SUSY and SUCO required paired t‐tests (absolute values) and one‐








differences  between  real  synchrony  and  surrogate  synchrony  (lambdamax  and omega). 
SUCO and SUSY confirmed these results for dyadic synchrony. Non‐absolute effect sizes 






We  evaluated  autocorrelated  time  series  in  dataset  3.  Results  demonstrated  no 
synchrony estimated by the mv‐SUSY approach. In synchrony aggregated across dyads a 
less  clear  picture  emerged.  For  SUCO,  surrogate  synchrony was  significantly  higher 
compared to real synchrony (t(44) = 2.34, p = 0.02). However, this was only the case for 
absolute  values. ESnoabs  (SUCO) did not  indicate  synchrony.  SUSY  showed  absence  of 
synchrony consistently. Absolute effect size, ESabs (SUSY), was negative and non‐absolute 








omega,  revealed high values  for  real  synchrony. Effect sizes  remained  small and non‐
significant due  to high  surrogate  synchrony. SUCO and SUSY showed  similar  results. 
Non‐absolute effect sizes did not differ from zero for both approaches. Negative absolute 
effect  sizes  in  SUCO  indicated  that  real  synchrony was  lower  compared  to  surrogate 
synchrony.  Furthermore,  real  synchrony  did  not  differ  from  surrogate  synchrony 
estimated  by  SUSY  (t(44)  =  0.56,  ns).  For  dataset  4,  mv‐SUSY,  SUSY  and  SUCO 
demonstrated no synchrony. 
Analysis  of  dataset  5  addressed  multivariate  correlation  among  time  series. 
Difference of real synchrony and surrogate synchrony was significant for lambdamax and 
omega indicated by high, positive effect sizes. The non‐absolute effect size for SUCO did 















Results  of  synchrony  analysis  in  dataset  6  (Kinect  intraindividual  movement  data) 
showed  significant  differences  between  real  synchrony  and  the  surrogate  synchrony 
using the mv‐SUSY approach. This was found for both lambdamax and omega. SUSY and 









  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   
lag [s]        –3  lag  3 













ES (mv)  9.77, W = 51.00 ****  2.97, W = 0.00 ****     
ESnoabs (SUCO)      14.80, t = 10.63 ****   
ESabs (SUCO)      12.29   
ESnoabs (SUSY)        13.02, t = 15.34 **** 
ESabs (SUSY)        8.35 
Dataset 7: Kinect, coordinated intraindividual movement (participant 2) 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  30  30  30  30 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  5  5  20  20 
window size [s]      3   











ES (mv)  9.49, W = 0.00 ****  2.91, W = 0.00 ****     
ESnoabs (SUCO)      12.56, t = 10.86 ****   
ESabs (SUCO)      15.15   
ESnoabs (SUSY)        18.40, t = 25.24 **** 
ESabs (SUSY)        11.69 
Dataset 8: Zoom motion energy, group discussion 
  mv‐SUSY    SUCO  SUSY 
method  lambdamax  omega  window‐wise slopes  cross‐correlation 
Hertz  25  25  25  25 
number of   
surrogates 
1000  1000  240  240 
segment size [s]  6  6  24  24 
window size [s]      3   











ES (mv)  0.39, W = 25525.00 **  0.51, W = 22495.00 ****     
ESnoabs (SUCO)      0.52, t = 2.82 **   
ESabs (SUCO)      0.25   
ESnoabs (SUSY)        1.86, t = 3.69 *** 
ESabs (SUSY)        0.58 
Note. ** p < 0.01; *** p < 0.001; **** p < 0.0001. 
With  regard  to  the  second Kinect movement dataset, dataset  7,  the  same pattern 
emerged.  mv‐SUSY  methods  omega  and  lambdamax  showed  lower  synchrony  in 
surrogates. Wilcoxon rank tests revealed that this difference was significant. As in dataset 
6, multivariate synchrony reached a maximum with aggregated synchrony = 1 for omega. 




(SUCO) as well as  the windowed cross‐correlation approach  (SUSY). Paired  t‐tests  for 
absolute values indicated synchrony in SUCO (t(44) = 8.80, p < 0.0001). So did the results 
for SUSY comparing real synchrony to surrogate synchrony (t(44) = 18.74, p < 0.0001). The 
findings  for  the  intraindividual movement  data  (participant  2)  consistently  indicated 
multivariate synchrony across all approaches. 






against  zero  as  well  as  real  synchrony  compared  to  surrogate  synchrony  reached 
significance (t(44) = 2.14, p < 0.05). 
Taken  together,  hypothesis  2  (“synchrony  detection with mv‐SUSY  in  empirical 
datasets  6  to  8”) was  accepted.  In  2  of  3 datasets we  further  confirmed  hypothesis  3 
(“validation of mv‐SUSY by dyadic SUSY and SUCO”). In dataset 8 the absolute effect size 
values  and  further  t‐test  showed  that  real  synchrony  did  not  significantly  exceed 
surrogate synchrony (SUCO). 
4. Discussion 
The methodology  of  synchrony  research  should move  beyond  dyadic measures 
alone. Dyadic synchronies are of course well‐justified as signatures of  the  relationship 
between therapist and client, or spouses of a couple, or the participants of conversation 
between  two people. Yet, how may we address  the  synchronization of more  complex 
phenomena such as groups, multi‐person therapies, or generally dynamical systems that 











the  hypothesized  detection  and  rejections  of  synchrony.  Both  mv‐SUSY  methods, 
lambdamax and omega, revealed similar patterns of real and surrogate synchrony across 
datasets. We found that real synchrony (cf Table 1) was rather low in stationary random 
time  series  (dataset 1) and non‐stationary  time  series with  linear  trends  (dataset 2).  In 
dataset 1, small real synchrony values resulted from intercorrelations close to zero among 
white  noise  data  (see  intercorrelations  in  the methods  section). Dataset  2  time  series 
correlated substantially because of their stable linear trends. Segment‐wise computation 









provoking  substantial  segment‐wise  correlations.  Surrogate  testing  controlled 




findings  for  uncorrelated  time  series. Not  only  the  absence  but  also  the  presence  of 





whole body  [37]. Both participants  (dataset  6  and dataset  7) demonstrated  significant 
coordination  between  their  limbs,  respectively, which was  also  found  in  the  original 
study. There, Galbusera and colleagues [37] investigated interpersonal and intrapersonal 
synchrony and its association with self‐regulation of emotion in 66 adults undergoing the 
body conversation  task.  In  the present  study, mv‐SUSY  further  revealed synchrony  in 
body movement  (upper body  region)  in  a virtual group discussion of  10  individuals. 







which also showed a  reasonable degree of autocorrelation,  there  is  little evidence  that 
SUCO  is prone  to autocorrelation. Second, SUCO did not  find synchrony  in dataset 8. 




unique  aspects with  regard  to  synchrony  analysis. One main  feature  of  SUSY  is  the 




Findings  of  the  present  study  underline  the  feasibility  of  estimating  synchrony 
within groups of individuals by mv‐SUSY. Multi‐person synchrony, although based on 
the  aggregation  of  dyadic  synchrony,  has  been  investigated  across  disciplines.  For 







yet  these  have  limitations  such  as  the  absence  of  surrogate  controls  that  should  be 






in  biological,  cognitive,  or  social  systems  [39,52]. At  its  core,  the  theory  assumes  that 









that  can  be  seen  as  the  preliminary  endpoint  of  the  historical  development  from 
behaviorism  to  cognitivism  to  embodied  cognition.  According  to  the  4E  paradigm, 
cognition is embodied, enactive, embedded and extended [54]. Taken together, to study 
social interaction between individuals, one has to consider dynamic processes, i.e. change 




approach was appropriate  to  the research questions and allowed  (a)  the application of 





Further  strengths  and  weaknesses  of  the  study  are  closely  linked  to  the 
differentiation of dyadic and multivariate synchrony analysis. Analysis of multivariate 
time  series  with  dyadic  synchrony  approaches  generates  increased  number  of 
comparisons and further leads to a hierarchical data structure. Yet mv‐SUSY provides one 
global measure  of  synchrony  for multiple  variables  thus minimizing  the  number  of 
aggregation steps. In future research implementations, mv‐SUSY however still allows for 




recent  systematic  review,  “To  validate  findings,  a  null  hypothesis  determining  the 
potential  for chance  findings of PS  [physiological synchrony]  in contextually matched, 
randomized data  is often necessary. Otherwise,  it may be unclear whether  results are 
valid, or due to chance” [13]. Since surrogate analysis based on segment shuffling uses 
inherent characteristics of the respective data set, it is a conservative form of a surrogate 







synchrony  research, whether  these variables are assessed within or across  individuals. 
Recent technological advances allow researchers to record behavior or physiology of more 
than  two  individuals  to obtain high‐frequency multivariate  time series. We  introduced 
mv‐SUSY as a computational approach to estimate synchrony based on such multivariate 
datasets.  This  complements  current  auto‐  or  cross‐correlational methods, which were 
limited to two variables. 
The application to multivariate time series makes mv‐SUSY a versatile methodology. 
mv‐SUSY  can  be  used  to  investigate  nonverbal  synchrony  across modalities. Current 
research  mainly  addresses  traditional  measures  such  as  movement  behavior  or 
physiology  (e.g.,  cardiac  activity)  in  synchrony  analysis.  Other  modalities  have  not 
received that much attention yet, for example, there is limited but promising evidence on 
hormonal  synchrony  [55]  or  synchrony  in  eye  gaze  [56].  These  measures  represent 
potential starting points to quantify multivariate synchrony by mv‐SUSY. Future studies 
should  not  only  focus  on  different measures  but  should  strive  for  an  integration  of 









mechanisms  in psychotherapy, such as  the working alliance  [57]. Advancing empirical 
work  in this area  includes shifting the perspective from single patients to multi‐person 
settings  (e.g.,  couple  therapy,  support  groups).  This  will  have  important  practical 
implications  for  group‐based  therapies  leading  to  improved  mental  health  care.  In 
general, future studies should not only go beyond dyads but also beyond disciplines. At 
the  intersection  of  psychology, musicology,  and  cultural  studies  particularly  fruitful 
options arise. mv‐SUSY may be applied to explore the presence of synchrony in ecological 
valid  settings  (e.g.,  school,  sports,  concerts). For  example, mv‐SUSY  can help  identify 
synchrony in concert audiences enriching the exploration of aesthetic experiencing [25]. 
Experimental research designs may also be used to investigate the association between 
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